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DNA甲基化微阵列的非参数

贝叶斯聚类算法

张 林 1 刘 辉 1

摘 要 面向 Illumina GoldenGate 甲基化微阵列数据提出了一种基

于模型的聚类算法. 算法通过建立贝塔无限混合模型, 采用 Dirichlet 过

程作为先验, 实现了基于数据和模型的聚类结构的建立, 实验结果表明该

算法能够有效估计出聚类类别个数、每个聚类类别的混合权重、每个聚

类类别的特征等信息, 达到比较理想的聚类效果.
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Abstract A model based clustering algorithm for Illumina

GoldenGate microarray data is proposed in this paper. By

infinite beta mixture model and by adopting Dirichlet process

as prior knowledge, the cluster structure can be defined based

on model and data. Simulation results demonstrate that this

methodology can estimate the number of clusters, the cluster

mixing weight and the own characteristic of each cluster, and

can reach relatively ideal clustering effect.
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人类基因组中, 70 %∼ 80 %的CpG双核苷酸处于DNA

甲基化状态. DNA 甲基化在基因表达调控中发挥着重大作

用. 非甲基化的 CpG 并非均匀分布, 而是呈现出局部聚集的

倾向, 从而形成了一些 GC 含量较高、CpG 双核苷酸相对聚

集的区域, 通常称为 CpG 岛. 根据Gardiner-Garden 等的定

义, CpG 岛被定义为一段长度不小于 200 bp、GC 含量不低

于 50%、CpG 含量与期望含量之比值不低于 0.6 的区域[1].

随着研究的不断深入, 人们发现甲基化的 CpG 存在于印迹

基因、失活的X染色体甚至正常的体细胞中,而某些CpG岛

的异常甲基化伴随着癌症等疾病的发生[2−3]. 近年来, 随着

高通量的 DNA 甲基化检测技术的出现, DNA 甲基化的数据

挖掘技术得到了很大的发展. 一系列预测工具一方面成为实

验检测技术的有力补充, 另一方面也反映了 DNA 甲基化本
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身有规律可寻, 因而启发了研究者们对 DNA 甲基化内在机

制的探索. 例如, Ang 等根据 CpG 岛甲基化表型考虑将结直

肠癌分为三种亚型, 通过对 28 例正常的结肠黏膜和 91 例结

肠癌样本的 Illumina GoldenGate 甲基化阵列进行系统聚类

分析发现, 不同的结直肠癌亚型存在着不同的临床病理学特

征[4].

DNA 甲基化微阵列表达数据通常可表示为矩阵, 矩阵

中各行表示甲基化位点, 各列表示样本. 聚类, 即无监督分

类, 作为一种将数据集划分为若干组或类的过程, 已被广泛

应用于数据挖掘、统计学、机器学习、生物信息学等多个领

域. 通过聚类, 同一组内的数据对象具有较高的相似度, 而不

同组中的数据对象则不相似. 相似与不相似基于数据对象描

述属性的取值确定. 对于 DNA 甲基化微阵列数据, 聚类算

法可以在行和列两个方向实现: 对行 (甲基化位点) 实现聚

类, 可以发现差异甲基化位点或功能相关位点并得出生物学

方面的结论; 对列 (样本) 实现聚类, 主要用于诊断疾病 (如癌

症) 的亚类或发现新的疾病种类. 相关的聚类方法主要有划

分类方法、分层类方法、基于密度类方法、基于网格类方法

和基于模型类方法. 文献 [5] 指出基于模型的聚类算法更适

用于分析 DNA 甲基化数据.

目前很多算法不能根据数据的真实模型自动确定聚

类数目, 文献 [6] 提出的 RPMM (Recursively partitioned

mixture model) 通过建立贝塔混合模型描述 Illumina 甲基

化微阵列表达谱, 并通过改进的 BIC (Bayesian information

criterion) 准则确定数据中隐含的聚类数目. 该算法的实

质为: 首先假定聚类数目可能的取值区间, 在此假设的基

础上分别建立模型, 再通过改进的 BIC 准则对上述几个模

型进行选择. 显而易见, 应用该方法进行聚类分析时必须预

先估计聚类数目的可能值, 导致选择的最佳聚类数目将局

限于事先选取的取值区间中, 因而存在陷入局部最佳的风

险.

本文的目的是建立一种可直接基于数据和模型确定数

据聚类结构的方法. 从发现聚类模型中的聚类类别个数入

手, 通过建立 Dirichlet 过程贝塔混合模型 (Dirichlet process

beta mixture model, DPBMM) 实现 DNA 甲基化微阵列数

据的聚类分析. 鉴于 Dirichlet 过程混合模型中混合模型的个

数无需预先确定而是采用∞ 的先验知识[7−9], 因而避免了常

见的聚类分析过程中对聚类类别个数的人为干预.

1 Illumina GoldenGate甲基化微阵列数据

Illumina 基于 Infinium 和 GoldenGate 两种平台, 相应

推出了人类全基因组甲基化芯片和 GoldenGate 甲基化肿

瘤芯片. 其中, Illumina GoldenGate 甲基化芯片可以自定

义甲基化位点, 能够提供 700 多个肿瘤相关基因的 1 500 多

个 CpG 岛. 经过双色荧光杂交之后, 可获得各甲基化位点

甲基化表达水平和非甲基化表达水平. DNA 甲基化芯片中

的甲基化水平值则代表了甲基化等位基因密度 (M) 与非甲

基化等位基因密度 (U) 的比值, 常称作 beta 值, 如式 (1) 所

示.

beta =
max(M, 0)

max(M, 0) + max(U, 0) + 100
(1)

可见, beta 是 [0, 1] 之间的连续值. 因此, 可建立贝塔分布的

混合模型以描述 DNA 甲基化芯片中各等位基因的甲基化水

平[10].
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2 DNA甲基化微阵列混合模型

2.1 DNA甲基化微阵列贝塔混合模型

考虑基于 Illumina GoldenGate 甲基化微阵列数据

展开的聚类问题, 假设 X = {XXX1,XXX2, · · · ,XXXn} 表示 n

个样本的 DNA 甲基化微阵列表达水平. 第 i 个样本

XXXi = {xi1, xi2, · · · , xiJ} 则包括了其 J 个甲基化位点上

的表达水平, 这些值均分布于 [0, 1] 之间, 因此可用贝塔分布

或者多个贝塔分布的混合模型对该类数据进行描述:

f(θi) =

∞∑

k=1

πk

J∏
j=1

x
αkj−1

ij (1− xij)
βkj−1

B(αkj , βkj)
(2)

其中, π 表示混合模型中的混合权重, k 表示混合模型中聚类

的个数. θ = {α, β} 则表示贝塔分布的参数, 选取不同的 θ

即可描述不同的贝塔分布, 如图 1 所示.

图 1 参数 θ 不同时贝塔分布的概率密度函数曲线

Fig. 1 Curves of beta probability density function based on

different θ

2.2 Dirichlet分布

所谓 Dirichlet 分布是多项式分布的共轭分布, 一般表示

为多项式分布中的概率参数分布. 因此, Dirichlet 分布可以

看作是分布上的分布, 其形式如下:

Dir(θ|α, M) =
Γ(α)

K∏
i=1

Γ(αmi)

K∏
i=1

θαmi−1
i (3)

其中, Γ(α) 为伽马函数, mi 满足约束条件
∑K

i=1 mi = 1, 并

且 0 ≤ mi ≤ 1.

2.3 Dirichlet过程

Dirichlet 过程可以简单地看作 Dirichlet 分布向连续空

间的扩展, 因此 Dirichlet 过程的性质与 Dirichlet 分布十分

相似. 一般, Dirichlet 过程可表示为 G ∼ DP (τ, G0), 其中

G0 是基分布, τ 则是一个表示集中度的参数, 展示着 G 向

G0 的逼近程度, 并有 E[G] = G0. 可见, 一个满足 Dirichlet

过程的分布是一个离散的分布, 但这种离散的分布却无法用

有限个参数加以描述, 所以 Dirichlet 过程通常可理解为一种

分布上的分布. 基于贝叶斯理论, 参数为 θ 的 Dirichlet 过程

可表示为

Xi|θi ∼ f(θi)

θi|G ∼ G

G|τ, G0 ∼ DP (τ, G0)

(4)

基于 Dirichlet 过程, 模型 (2) 中的参数 k 可被赋予∞ 的先
验知识, f(θi) 如式 (2) 所示.

2.4 后验分布计算

由于 Dirichlet 过程以概率 1 趋于离散化, 因此对

于 ∞ 个参数 θi 而言, 其中必有一些参数相等. 假设

φ = {φ1, · · · , φk} 表示 θi 中互不相同的 k 组取值, 同时

引入 sss = {s1, s2, · · · , sn} 表示 n 个样本的聚类标签, 则

θ = {θi : i = 1, · · · , m} 可表示为 {φ1, · · · , φk, s1, · · · , sm}.
采用 ni, i = 1, · · · , k 来表示第 i 个聚类中包含的样本数目,

即 sj = i 的个数. 而 n−ij , i = 1, · · · , k 则表示不含第 i 个样

本的其他样本经过聚类后第 j 类别中包含的样本数目.

为保证式 (2) 中参数 α > 0 和 β > 0, 将其分别变换成

Lα 和 Lβ , 如式 (5) 所示.

α = exp(|Lα|), β = exp(|Lβ |) (5)

则 G0(α, β) = N(0, σ2
α)N(0, σ2

β), 其中 N(µ, σ2) 是期望值为

µ,方差为 σ2 的正态分布. π 则遵循如式 (6)所示的Dirichlet

分布作为先验分布.

π ∼ Dir
(
n1 +

τ

k
, · · · , nk +

τ

k

)
(6)

Dirichlet 过 程 存 在 多 种 描 述 方 法, 而 Escobar

等[11] 首次采用吉布斯采样基于 Blackwell-MacQueen 的

Polya urn 模型[12] 实现了后验分布密度估计. 本文中

si|s1, · · · , si−1, i = 1, · · · , n 的条件先验分布如下:

P (s1 = 1) = 1



P (si = j|s1, · · · , si−1) =
n−i,j

τ + i− 1
, j = 1, · · · , ki

P (si = ki + 1|s1, · · · , si−1) =
τ

τ + i− 1
(7)

θi|θ−i 的条件先验分布为

θ1 ∼ G0(θ1)

θi|θ1 · · · θi−1 ∼ τ

τ + i− 1
G0(θi) +

k∑
j=1

nj
1

τ + i− 1
δΦj (θi), i ≥ 1

(8)

由此可得出 θi 的后验分布为

p(θi|θ−i, sss−i, X) ∝ qi,0Gi(θi) +

n−1∑

j=1,j 6=i

qi,jδθj (θi) =

qi,0Gi(θi) +

k∑
j=1

n−i,jqi,jδΦj (θi)

(9)
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2.5 算法实现

可见, 式 (4) 中 Dirichlet 过程的基分布 G0 与式 (2) 并

不满足共轭的性质, 因此式 (9) 中 qi,0 很难计算, 从分布 G

中采样同样难以实现. MacEachern 等设计了一种称为 “no-

gaps” 的算法[13], 可避免从式 (9) 采样, 从而解决非共轭先

验分布积分不可求的情况.

“no-gaps” 算法将参数 φ = {φ1, · · · , φk} 扩展为最大可
能聚类类别数 n, 即样本个数.

{φ1, · · · , φk︸ ︷︷ ︸
φF

, φk+1, · · · , φn︸ ︷︷ ︸
φE

} (10)

其对于这样 n 个聚类类别, 存在 j = {1, · · · , k} 时 nj > 0,

j = {k + 1, · · · , n} 时 nj = 0. 因此, 对应于 φ =

{φ1, · · · , φk} 是实际存在的类别的参数集, 也称 φF 为 “满聚

类”; 而 φ = {φk+1, · · · , φn} 则表示可能出现的类别的参数
集, 也称 φE 为 “空聚类”.

最后, 基于吉布斯抽样、Metropolis 的MCMC(Markov

chain Monte Carlo) 方法抽样实现上述模型. 第 t 次吉布斯

抽样更新过程如下[14]:

1) 对每个样本 i = {1, · · · , n}, 以 ssst−1, kt−1, φt−1,

πt−1, τ t−1 为基础更新聚类标签 sss, 重复步骤 a) 和 b).

a) 如果 nsi > 1, 基于式 (7) 进行抽样, 此时 k−i = k;

b) 如果 nsi = 1, 则以 1 − 1/k 的概率保持 si 不变, 以

1/k 的概率对 sss 重新排列, 使 si = k, 再基于式 (7) 进行抽

样, 但此时 k−i = k − 1;

2) 以 ssst, kt, φt−1, πt−1, τ t−1 为基础更新聚类模型参数

φ.

对每个 “满聚类 ”i = {1, · · · , k}, φi 的后验概率分布如

下:

p(Φi|Φ−i, sss, X, π) ∝
p(Xm:sm=si |Φ, sss, π)p(Φi|Φ−i, sss, π) =

p(Φi)
∏

m:sm=si

J∏
j=1

x
αkj−1

mj (1− xmj)
βkj−1

B(αkj , βkj)
=

G0

∏
m:sm=si

J∏
j=1

x
αkj−1

mj (1− xmj)
βkj−1

B(αkj , βkj)

(11)

对每个 “空聚类 ”i = {k + 1, · · · , n}, φi 的先验分布及后验

分布均为 G0.

3) 以 ssst, kt, φt, πt−1, τ t−1 为基础更新混合权重 π. 参

数 π的后验概率分布如式 (6)所示,其中 nk =
∑N

i=1 δ(si, k).

4) 以 ssst, kt,φt, πt, τ t−1 为基础更新 Dirichlet 过程的集

中度参数 τ .

3 实验结果分析

3.1 实验数据

本文在Matlab 2009b 环境中实现基于 Dirichlet 过程的

混合聚类模型的算法. 为了验证 Dirichlet 过程混合聚类模

型算法的有效性, 进行了两组实验. 在第 1 组实验中, 按照式

(2) 中的贝塔混合模型产生仿真数据. 仿真数据包括 200 个

样本, 每个样本包括 15 个表达值. 200 个样本分属于 4 个聚

类类别, 每个聚类类别的贝塔参数 Lα 和 Lβ 分别由 15 维正

态分布产生, 正态分布的期望值均为 0, 协方差分别为对角线

上元素是 5 和 6 的 15× 15 对角阵. 产生的仿真数据映射为

色图, 如图 2 所示.

在第 2 组实验中, 采用了文献 [6] 中 Case I 的 Illumina

GoldenGate DNA 甲基化数据来验证上述聚类算法的有效

性. 该数据集中包括 100 个样本, 每个样本提供 1 413 个表达

值属性, 这些值分布于 [0, 1] 之间. 这 100 个样本来自 5 个

聚类类别, 每个聚类类别以 0.2 的概率出现.

图 2 仿真数据映射为色图图谱

Fig. 2 Colormap plot of the simulated data set

3.2 实验结果

按照本文提出的 DPBMM 算法对上述两组数据集进行

聚类分析. 其中聚类类别个数 k 采用∞ 作为先验知识, 但考

虑到样本中样本数量有限, 因此聚类类别个数 k 的先验值设

定为样本数量. 在第 1 组实验中, 经过 300 次 “burn-in” 吉

布斯抽样, 聚类类别个数 k 保持在 4 不变, 如图 3 所示. 这

与产生仿真数据模型的设定一致.

图 3 吉布斯抽样过程中聚类数目 k 的变化

Fig. 3 Number of clusters k in each Gibbs sampling iteration

对该数据集中的 200 个样本, 计算其查准率和查全率[15]

发现, 经过 300 次 “burn-in” 吉布斯抽样之后, 查准率几乎接

近 1, 如图 4 所示.

在第 2 组实验中, 首先按照文献 [6] 中的方法进行降维.

计算 100 个样本在每个甲基化位点上的基因表达水平的方

差, 保留其中方差最大的 J 个甲基化位点参与聚类分析. 本

文在 J = 25 和 J = 50 两种情况下分别开展聚类分析, 推断
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出的聚类类别个数如表 1 所示. 可见, DPBMM 算法在推断

聚类类别个数方面能够获得很好的效果.

图 4 单次 DPBMM 迭代的整体查准率 –整体查全率曲线

Fig. 4 The curve of overall precision – overall recall in one

DPBMM iteration

表 1 基于 RPMM 和 DPBMM 得出的聚类数目统计

Table 1 Number of clusters obtained from RPMM and

DPBMM in simulated data

方法 J 中值 期望 标准差

使用 BIC 的 RPMM
25 8 7.7 2.0

50 5 5.6 1.32

DPBMM
25 5 5.16 0.93

50 5 5.29 1.43

相应的 200 次 DPBMM 迭代的整体查准率 –整体查全

率曲线如图 5 所示.

图 5 200 次 DPBMM 迭代的整体查准率 –整体查全率曲线

Fig. 5 The curves of overall precision – overall recall in 200

DPBMM iterations

4 结论

本文提出一种用于处理 DNA 甲基化微阵列数据的聚类

算法DPBMM.通过建立无限贝塔混合模型, 利用 “no-gaps”

算法解决了构建贝塔混合模型产生的似然函数和 Dirichlet

过程基分布为非共轭关系导致的积分不可求问题. DPBMM

算法借助 Dirichlet 过程中聚类混合模型个数先验取 ∞ 的

特征, 挖掘出数据中隐藏的特征. 此方法能够有效地从数据

和模型的角度自动找出聚类类别个数. 但考虑到类似 DNA

甲基化微阵列数据的高维特性, 将进一步深入考虑 DPBMM

与特征提取算法相结合的综合模型的研究. 考虑到改变贝塔

分布的两个参数即可改变贝塔分布的形状, 该算法也可用于

分布于 [0, 1] 之间的数据的聚类分析.
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